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RESUMO

O principal objetivo do presente trabalho foi aplicar métodos recentemente
desenvolvidos em fisica-estatistica as séries temporais, em especial neste trabalho, a
intervalos de batimentos cardiacos obtidos a partir de sinais de pressdo arterial (PA) do bicho
preguica (Bradypus variegatus), com a finalidade de identificar diferencas em termos de
fractalidade no sistema de controle autonémico relacionadas as diferentes situacfes vividas
pelo animal ao longo de 48 horas (periodos claro e escuro). Procurou-se investigar se
alteragbes ambientais produzem tendéncias ou tém influéncias sobre o sistema de controle
autondmico, utilizando métodos de analise multifractal, como Multifractal Detrended
Fluctuations Analysis (MF-DFA).

Devido as condi¢Bes nas quais os dados de PA de preguica foram obtidos, isto &,
obtidos a intervalos de 15 minutos, fez-se necessario a adaptacdo dos dados para aplicacdo da
técnica MF-DFA. Para validacdo das adaptacOes, testes com eletrocardiogramas de humanos
nos deram suporte para trabalhar com os dados de intervalos de batimentos cardiacos do
bicho-preguica. Os resultados obtidos mostraram que existe um aumento significativo de
multifractalidade nos intervalos de batimentos cardiacos do bicho preguica no periodo claro

em relacdo ao escuro.

Palavras-chave: MF-DFA, Bicho-Preguica (Bradypus variegatus), Expoente de Hurst
Generalizado.



ABSTRACT

The main objective of the present work was to apply recently developed in methods in
physics-statistics to the time series, especifically in this work, to intervals of heart beats
obtained from blood pressure signs (BP) of the sloth (Bradypus variegatus), with the purpose
of identifying differences in fractality terms in the system of autonomous control related to
the different situations lived by the animal along 48 hours (light-dark cycles). One tried to
investigate if environmental changings may produce tendencies or have influence on the
autonomous control system, using analysis multifractal methods, like Multifractal Detrended
Fluctuations Analysis (MF-DFA).

Due to the conditions in which the sloth BP data were obtained, that is, obtained to
intervals of 15 minutes, it was necessary the adaptation of data for application of the
technique MF-DFA. For validation of the adaptations, tests with humans' electrocardiograms
gave us support to work with the interbeats data of sloth. The obtained results showed a
significant increasement of multifractalidade in the intervals of heartbeats of the sloth in the

light cycle in relation to the dark cycle.

Keywords: MF-DFA, Sloth (Bradypus variegatus), Generalized Hurst Exponent.



1 Introducéo

Mesmo sob condigdes homeostaticas, os sistemas fisiologicos mostram flutuacdes
esporadicas que remontam aguelas encontradas em sistemas dindmicos que fogem do estado
de equilibrio. Ainda ndo se sabe se tais flutuagdes simplesmente refletem o fato de que
sistemas fisiol6gicos estdo sendo constantemente perturbados por fatores externos e
intrinsecos, ou se tais flutuacdes realmente contém outras informacdes ndo evidentes, porém,
Uteis sobre o desequilibrio subjacente do sistema de controle. Nesta dissertacdo procuramos
entender a dindmica das flutuacBes de sistemas fisioldgicos complexos adaptando e
estendendo conceitos e métodos desenvolvidos, muito recentemente, em fisica-estatistica,
fazendo uso dos métodos de DFA (Detrended Fluctuation Analysis) e MF-DFA (Multifractal
Detrended Fluctuation Analysis), que nos ultimos anos vem se tornando técnicas muito
usadas para determinacdo de propriedades de escala (mono e multi) fractal e deteccdo de
correlagBes de longo-alcance em ruidos de séries temporais ndo-estacionérias. Tais métodos
tém obtido sucesso na aplicacdo em diversos campos tais como: sequiéncias de DNA [23-26],
dindmica da frequéncia cardiaca [27-31], gravacOes climaticas de longo tempo [32-34],
estruturas das nuvens [35], geologia [36], etnologia [37] séries temporais de economia [38-42]
e fisica do estado sélido [39,40]. Uma das razdes para se usar DFA e MF-DFA ¢ para evitar
deteccdes inesperadas de correlagdes que sdo artefatos de ndo-estacionaridades em series
temporais. Tais métodos eliminam as tendéncias que podem estar presentes em dados reais
em vérias escalas.

Especificamente, focalizamos sobre a variabilidade existente nos intervalos de
batimentos cardiacos da preguica (Bradypus variegatus) como um importante sinal biologico
para elucidar possiveis variabilidades fisioldgicas ndo-homeostaticas devidas a: (i) FC
encontrar-se sob controle neurohumoral, (ii) desigualdade nos intervalos entre os batimentos
cardiacos, 0s quais podem ser prontamente medidos por meios ndo-invasivos e (iii) a analise
da variacdo da FC poder fornecer informacGes relevantes sobre diagndsticos e/ou
prognosticos de doencas que ndo se obtém pelas abordagens atuais. Além disso, como as
preguicas apresentam redugdo na resposta baroreflexa quando comparado a outros mamiferos,
aspecto que se assemelha ao comportamento cardiovascular de astronautas quando em

viagens espaciais ou de animais submetidos a ambientes de microgravidade [19], cujos dados



motivou-nos a trabalhar esses sinais pela utilizagdo dos métodos DFA e MF-DFA, os quais

vém sendo investigados por técnicas convencionais.



2. Objetivos

O presente estudo foi realizado sinais de frequéncia cardiaca (FC) ,obtidos a intervalos
regulares, de preguica (Bradypus variegatus) monitoradas durante 48 horas (ciclos claro e

escuro), teve por objetivo:

1) Adequar a esses sinais descontinuos 0 método MF-DFA,;
2) Validar o método com sinais de eletrocardiograma (ECG) de humanos;
3) Verificar se, utilizando o método MF-DFA, existe diferenca nas flutuacdes

espontaneas da FC no periodo claro em relagédo ao escuro.



3 Revisao Bibliogréfica

3.1 Fractais e Caos Deterministico

O termo fractal (do Latim fractus — irregular, fragmentado) aplica-se a objetos no
espaco ou flutuaces no tempo que possuem uma forma de auto-similaridade e ndo podem ser
descritos dentro de uma Unica escala absoluta de medida. Fractais sdo recorrentemente
irregulares no espaco ou tempo, como as camadas de uma cebola em diferentes niveis ou
escalas. Fragmentos de um objeto ou sequéncia fractal sdo copias exatas ou estatisticas do
todo e podem se tornar iguais ao todo por magnificacdo e deslocamento.

RelagOes de escala em fractais sequenciais sdo observadas em muitos processos
fisioldgicos. Estruturas espaciais de muitos sistemas vivos sdo fractais. A Geometria Fractal
tem evocado uma nova visdo de como sistemas vivos e ndo-vivos resultam da coalescéncia de
flutuacGes auto-similares espontaneas sobre muitas ordens de tempo e de como os sistemas
sdo organizados em padrbes complexos aninhados recursivamente sobre maltiplos niveis do
espaco. Um sistema pode ser qualquer coisa que tenha mais de uma parte.

O sistema é dito dindmico quando os estados do sistema, incluindo as relacfes
(interacdes) entre suas partes (elementos), andam com o tempo. As regras que descrevem
essas mudancas sdo chamadas de dindmica. Se as interacBes sdo ndo-lineares, isto €, se 0
resultado da acdo de um elemento sobre o outro ndo € diretamente proporcional a propria acéo
(a reacdo ndo é simplesmente proporcional ao estimulo aplicado), o sistema é dito mostrar
dindmica ndo-linear. Por exemplo, em mecéanica classica o resultado de uma forca agindo
sobre um corpo € uma aceleracdo do corpo proporcional a forga atuante porque a massa do
corpo é constante e nao depende da velocidade do corpo; em mecanica relativistica isso ndo é
verdade, ja que a massa do corpo depende da sua velocidade.

Sistemas simples com dindmica ndo-linear geram efeitos com aspectos amplamente
aleatdrios conhecidos como Caos. O paradoxo do caos € que ele é deterministico, i.e., resulta
de uma dindmica que ndo é governada pelas leis da probabilidade. Devido a extrema
sensibilidade as condicdes iniciais e aos parametros do sistema, um sistema cadtico pode
parecer ter um comportamento completamente aleatério. Mas ha uma ordem subjacente em tal
comportamento. Por exemplo, numeros aleatorios gerados por computador parecem nao ter

qualquer tipo de ordem, quando de fato os nimeros sdo produzidos de uma maneira muito
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ordenada e deterministica. Aleatoriedade é relativa e depende do contexto, a definicdo de
aleatoriedade como “auséncia de qualquer ordem” nédo tem significado real. Ao contrario de
sistemas aleatorios, sistemas controlados por caos deterministico podem ser mais facilmente
controlados.

Métodos de dindmica ndo-linear e a teoria de caos deterministico fornecem
ferramentas para analise e modelagem de fendmenos caoticos e podem nos suprir com
descritores efetivos da dindmica subjacente e (implicita) da estrutura fractal do sistema.

Sistemas dindmicos caminham para um ou mais atratores que podem ser vistos como
os estados de equilibrio do sistema no seu espaco de fase. Sistemas que dao surgimento a caos
deterministico tém atratores cadticos ou estranhos. Teoria do caos estd intimamente
relacionado a geometria fractal, ja que atratores estranhos se mostram como fractais.
Processos em sistemas cadticos muitas vezes produzem estruturas ou sinais que sdo fractais

no espaco real ou no tempo, respectivamente.

3.1.1 Fractais em Biomedicina

N&o é novidade que os métodos fractais, que permitem a quantificacdo de estruturas
ou padrdes através de muitas escalas espaciais ou temporais, poderiam ser Uteis em muitas
aplicacdes, incluindo [1]:

- analise de biosinais, reconhecimento de padroes;
- anélise de imagens ultrasonogréficas e radioldgicas;
- morfometria celular, expansao genética;
-estados psicolégicos e patoldgicos do cérebro e sistema nervoso, coracdo e sistema
circulatério, sistema pulmonar;
-design bioldgico, angiogeneses, padrGes evolucionarios, morfogénese, estruturas espaco
temporais de arvores, ramificagdes de vasos;
- estrutura, complexidade e caos em tumores;
- idade, resposta imunoldgica, auto-imunidade e doencas cronicas;
- estrutura de biopolimeros (proteinas, acidos nucléicos);
Pode-se encontrar muitos exemplos interessantes de aplicagdes de fractais em biologia

e medicina num livro de Losa et al. [2].



3.2 Geometria Fractal e Dimensao Fractal

Ha pelo menos dez definigdes diferentes para dimensdo fractal [43]. A maioria das
defini¢bes depende da escala de medida de um conjunto, que quantifica a irregularidade de
um conjunto quando visto naquela escala. A dimensdo é usualmente definida em termos do
comportamento da lei de poténcia dessas medidas quando a escala tende a zero [16]. Dentre
as varias defini¢cbes, uma delas diz que dimensdo fractal € um ndmero que descreve
quantitativamente como um objeto preenche o espaco no qual esta inserido [44].

A geometria fractal pode ser considerada como uma extensao da geometria Euclidiana.
Convencionalmente, consideramos dimensdes inteiras as que sdo expoentes inteiros do
comprimento, isto €, superficie = comprimento ou volume = comprimento®. O expoente é a
dimensao.

A geometria fractal permite que haja medidas que mudam num meio ndo-inteiro ou
fracional quando a unidade de medida muda. O expoente governante é chamado dimenséo
fractal. Um objeto fractal tem uma propriedade de que uma estrutura mais fina é revelada
quando o objeto € magnificado, similarmente como complexidade morfolégica quer dizer que
uma estrutura mais fina (aumentadas resolucdo e detalhe) é revelada com o aumento da
magnificacdo, escala ou resolucdo. A dimensdo fractal serve, portanto, como um quantificador
de complexidade. Pontos ideais tém dimensdo Euclidiana 0, linhas ideais, 1, e planos
perfeitamente preenchidos, 2.

De qualquer modo, uma colecdo de pontos tem dimensdo maior que 0, linhas reais
maior que 1, planos reais maior que 2, etc. Em cada nivel, assim como as dimensdes de um
objeto vdo de um inteiro até o proximo, a complexidade aumenta. Tem-se mais area
preenchida de 1 para 2, mais volume preenchido de 2 para 3, etc. [3]. Euclidianos ou néo-
fractais (pontos, linhas, circulos, cubos, etc.) podem ser vistos como objetos fractais com

Figura 3.1 — Comparando trés figuras de dimensdes fractais diferentes. A dimensdo fractal do triangulo de
Sierpinski é aproximadamente 1.58, que é maior que a da linha (que é 1), que € menor que a do quadrado (que é
2).



complexidade inferior (dimensdo fractais inteiras) dentro do seu respectivo dominio
dimensional (0 para 1, 1 para 2, etc.) [4]. Objetos naturais sdo muitas vezes rugosos e nao séo

bem descritos pelas construcdes ideais da geometria Euclidiana [3].

3.2.1 Fractais Matematicos — Auto-similaridade

Objetos considerados na geometria Euclidiana sdo conjuntos embutidos no espaco
Euclidiano e a dimensdo do objeto € a dimensdo do espaco embutido. Também se estd
acostumado a associar o que chamamos de dimensdo topoldgica com objetos Euclidianos. A
dimensdo topoldgica € preservada quando os objetos sdo transformados por um
homeomorfismo (fungdo continua com inversa continua). N&do se pode usar a dimensao
topoldgica para fractais, mas sim o que chamamos de dimensdo de Hausdorff-Beskovitch,
comumente conhecida como dimensé&o fractal.

De fato, uma definicdo formal de um fractal diz que ele € um objeto para o qual a
dimensdo fractal € menor que a dimensao topoldgica. Porém, essa defini¢do é muito limitada.
Uma definicdo alternativa usa o conceito de auto-similaridade de um fractal, que é um objeto
feito de partes similares ao todo. A nocdo de auto-similaridade é a propriedade basica dos
objetos fractais. Auto-similaridade é uma maneira de se calcular a dimensdo fractal (chamado
método de auto-similaridade). Exemplo: pode-se dividir um segmento de linha em m
intervalos auto-similares, cada qual com o mesmo comprimento, e cada qual pode ser

magnificado por um fator n para produzir o segmento original. Um quadrado ou um triangulo
pode ser subdividido em n® copias auto-similares dele mesmo, cada qual tem que ser
magnificado por um fator n para produzir o objeto original. Da mesma forma, um cubo pode
ser decomposto em n® copias auto-similares de si mesmo, cada qual precisando sofrer uma
magnificacdo por um fator n para fornecer o cubo original (Tabela 3.1). Percebe-se que,
utilizando-se a magnificacdo n, a dimensdo D e o nimero de pegas auto-similares P

contidas no objeto original, podemaos ter a seguinte relacéo:

P=n® (3.1)

Resolvendo esta equacgéo para D, obtém-se



D log(P) (3.2)

~ log(n)
Objeto Dimenséo N° de Copias
Linha 1 2=2"
Quadrado 2 4=2°
Cubo 3 g=2°
Qualquer figura auto-similar D pP=2°
Triangulo de Sierpinski 1,58 3> 2te8

Tabela 3.1 — Dimenséo fractal de alauns obietos.

Usando a equagdo 3.2, pode-se calcular a dimensdo fractal de alguns fractais. Um
fractal matematico tem algum padréo de repeticdo infinito e pode ser feito por interacfes de
uma determinada regra. Por exemplo, uma regra para se construir o tridangulo de Sierpinski € a
seguinte: Conectam-se os pontos médios das laterais de um triangulo, criando assim 4
tridangulo menores, e entdo exclui-se o triangulo do meio. Repete-se esse procedimento para 0s

trés tridngulos que restaram, e dai por diante (figura 3.2).

Figura 3.2 — Exemplo de como se pode construir um fractal, no caso, o triangulo de Sierpinski.

Ap06s 10 interagdes, teremos 29.524 triangulos
9 -
n, = >3 =29.524 (3.3)
i=0

Entdo, o triangulo de Sierpinski (S) pode apresentar comportamento em trés figuras

congruentes, cada qual é exatamente metade do tamanho de S, ou seja, se magnificamos
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qualquer uma das trés partes por um fator de 2, obteremos uma réplica exata de S. Isto €, S
consiste de trés copias auto-similares de si mesmo, cada qual com um fator de magnificacao
2. Se olharmos mais profundamente para dentro de S, veremos 9 cdpias auto-similares de S,
cada qual com um fator de magnificacdo 4. Assim, a dimensdo fractal do triangulo de

Sierpinski é

D =|0i3=mi9:1.58 (3.4)
log2 log4

Em principio, um fractal gerado tedrica ou matematicamente é auto-similar sobre um
alcance infinito de escalas, enquanto que fractais naturais ttm um alcance limitado de auto-

similaridade [3].

3.2.2 Fractais naturais — auto-similaridade estatistica

O método de similaridade para calcular dimensdo fractal funciona para um fractal
deterministico, como por exemplo, o tridngulo de Sierpinski. Porém ndo funciona para objetos
naturais, que exibem apenas auto-similaridade estatistica [5]. Faz-se um grafico log(tamanho
do fractal) versus log (fator de magnificacdo), donde se obtém uma linha reta.

A inclinacdo dessa linha é a dimens&o fractal do objeto. Esse é o método geométrico
para se encontrar a dimensdo fractal. Tanto o método geométrico quanto o de similaridade
requerem a medida do tamanho do fractal. Para muitos fractais é praticamente impossivel
realizar tal medida. Para tais fractais, aplica-se 0 método box-couting (contagem de caixas),

que esta descrito a baixo.

3.2.3 Métodos de Contagem de Caixas (Box Counting)

Considere colocar o fractal sobre uma folha de papel quadriculado, onde cada lado de

cada quadrado tem o tamanho h.



—f v k=

Figura 3.3-Exemplo da aplicacdo do método Box-Counting a um objeto, onde h corresponde ao tamanho da

caixa.

Ao invés de procurarmos o tamanho exato do fractal, contemos apenas o nimero de
caixas que ndo estdo vazias, isto é, toda caixa que tiver pelo menos 1 pixel (pixel — abreviacao
de picture element, é um Unico ponto numa imagem grafica) serd considerada.

Seja P, numero de caixas de lado h. Quanto menor as caixas, mais detalhes se obtém,

que é 0 mesmo que aumentar a magnificacdo. De fato, a magnificacdo n € igual a % No

log(P)

. No método de
log(n)

método de similaridade, a férmula para a dimenséo fractal é D =

contagem de caixas, temos

5~ log(P) _ log(P) (3.5)

Iog(%) log(h)

3.2.4 O Expoente de Hurst (Consideracgdes iniciais)

Originalmente desenvolvido em hidrologia, o expoente de Hurst ocorre em varias
areas da matematica aplicada, incluindo fractais e teorias do caos, processos de memoria
longa e analise espectral. Ele tem sido aplicado em areas que vao da biofisica a rede de
computadores. O expoente de Hurst esta diretamente relacionado a dimensao fractal, que da a
medida da rugosidade de uma superficie, por exemplo. A relacdo entre a dimensao fractal. D e
0 expoente de Hurst é
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D=2-H (3.6)

Suponhamos que haja um conjunto infinito de dados auto-similar. Significa que qualquer

pedaco do conjunto de dados teria as mesmas propriedades estatisticas que qualquer outro.

3.3.1 Caminhantes Aleatdrios e Memoria Longa

Um caminhante aleatério unidimensional pode ser gerado por um caminhante que
inicia do ponto zero e escolhe um numero aleatério com distribuicdo gaussiana. No proximo

passo, adiciona o numero aleatério ao valor anterior [4]. Ap6s n passos, teremos

P, =2 R, 3.7)

Caminhantes aleatérios sdo, as vezes chamado de movimento Browniano (que
definiremos mais adiante) ou ruido Gaussiano. Estimar o expoente de Hurst para um conjunto
de dados fornece uma medida de se os dados sdo de um caminhante puramente aleatorio ou de
se ha tendéncias subjacentes.

Uma outra maneira de afirmar isso € que um processo aleatério com uma tendéncia
subjacente tem algum grau de correlagdo, como veremos mais adiante.

Quando a autocorrelacdo tem um decaimento muito longo (ou matematicamente
infinito) esse tipo de processo Gaussiano é as vezes referido como processo de memdria

longa.

3.3.2 O Expoente de Hurst e 0 Movimento Browniano Fracional

Caminhantes aleatérios Brownianos podem ser gerados a partir de um expoente de
Hurst definido. Se o expoente esta entre 0.5 e 1.0, entdo o caminhante aleatorio terd um
processo de memdria longa. Conjuntos de dados como esses sdo as vezes chamados de

movimento Browniano fracionario (fBm-fractional Brownian motion). fBm pode ser gerado
11



por uma variedade de métodos. Incluindo sintese espectral usando ou transformada de Fourier

ou Wavelet. A densidade espectral é proporcional a equacgéo

densidade espectral o % , f=2H -1 (3.8)

fBm é as vezes chamado de ruido 1/ f . JA que esses caminhantes aleatdrios sdo gerados a

partir de variaveis aleatorias Gaussianas, eles sdo também chamados de ruido Gaussiano
fracional (fGn- fractional Gaussian noise). A dimensao fractal fornece uma indicacao de quéo
rugosa uma superficie é. A equacdo (3.6) mostra que a dimensdo fractal estad diretamente
relacionada ao expoente de Hurst para um conjunto de dados estatisticos auto-similares. Um
expoente de Hurst pequeno tem uma dimensdo fractal maior e uma superficie rugosa. Um
expoente de Hurst maior tem uma dimensdo fractal menor, portanto, uma superficie mais

Suave.

3.3.3 O expoente de Hurst, Processos de Memoéria Longa e Leis de

Poténcia.

Um processo de memdria longa é um processo com um componente aleatorio, onde
um evento passado tem um efeito decadente sobre eventos futuros. O processo tem alguma
memoria dos eventos passados, que € esquecido com o avancar do tempo. A definicdo
matematica de processos de memoria longa é dado em termos da autocorrelagdo. Quando um

conjunto de dados exibe autocorrelagdo, um valor x, no tempo t, correlacionado com um
valor x;,,, onde d é algum incremento de tempo no futuro. Num processo de memoria longa

a autocorrelacdo decai no tempo e o decaimento segue uma lei de poténcia (equacéo 3.9)
p(K)=CK™ (3.9)

Onde C ¢ uma constante e p(K) é a funcédo de autocorrela¢do com intervalo de tempo K. O

expoente de Hurst esta relacionado ao expoente « na equacdo (3.9) por
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H=1-2 (3.10)

Os valores do expoente de Hurst estdo entre 0 e 1. Um valor de H=0.5 indica que a série se
comporta como um caminhante aleatério (uma série temporal Browniana). Num caminhante
aleatdria ndo ha correlacao entre qualquer elemento e um elemento futuro. Para 0.5<H <1,
temos um comportamento de persisténcia (ou seja, uma autocorrela¢do positiva). Se ha um

aumento do passo de tempo t,, a t;, provavelmente havera um aumento de t;, para t,,. O

mesmo € verdade para decrescimentos, onde um decrescimento tendera a seguir um
decrescimento. Para 0<H <05, a série temporal apresenta comportamento de
antipersisténcia (autocorrelacdo negativa). Aqui um aumento tenderd a ser seguido por um

decrescimento, ou um decrescimento tendera por um aumento.

3.3.4 Sobre Hurst

Hurst passou a vida estudando o rio Nilo e o0s problemas relacionados ao
armazenamento de &gua. Ele inventou um novo método estatistico — a analise da gama

reescalado (analise R/S) — que é descrito em detalhes no livro Long-Term Storage: An

Experimental Study (Hurst et al, 1965). Um dos problemas que Hurst estudou foi o tamanho
da construcdo do reservatério. Se um reservatorio perfeito é construido, ele ira armazenar
agua suficiente durante a estacdo seca tal que ele nunca seque. A quantidade de agua que flui
para dentro e para fora do reservatorio € um processo aleatério. No caso de enchimento, o
processo aleatorio é a chuva, e no caso de esvaziamento, o processo aleatdrio é a demanda de

agua.

3.3.5 O Calculo do Gama Reescalado (R/S): O Modelo do Reservatorio

Seja a entrada de 4gua em um reservatorio tendo a média de enchimento sobre um

periodo de tempo z dada por
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(&), %25(0 (3.11)

onde &(t) representa o influxo de agua no reservatorio.

O desvio da média para 0 ano u é £(u) —<§>T (o influxo para 0 ano u menos a média).

A soma corrente do desvio acumulado da média, paraosanosde 1a z é
t
X(t,7) = [Eu) —($),] (3.12)
u=1

onde <§>T é a média de todos o0s pontos no periodo 7, e t indica um tempo entre o primeiro
ano (t=1) e o dltimo ano (t = 7).
O seguinte pseudocddigo pode ser usado para expressar tal notagdo
soma=0;
for(t=0; t<tau;t++)
soma=soma+xi(t);
media=soma/tau;
X(0)=0;
for(t=1;t<=tau;t++)
X(O)=X(t-D)+xi(t-1)-media;
Um exemplo grafico é mostrado na figura 3.4.
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Figura 3.4 — Grafico por Liv Feder do livro Fractals por Jens Feder, 1988 [41]
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O gama R(s) é a diferenca entre o valor maximo X(t,) e o valor minimo X(t,),

sobre o periodo 7, i.e.,

R(7) = Max[ X (t,7)] - Min[X (t,z)] paral<t<r (3.13)

A figura 3.5 mostra 0 maximo da soma dos desvios da media X, € 0 minimo da

X

soma dos desvios da média X ;. X (t) éasoma dos desvios da media no tempo t.

Figura 3.5 - llustracdo por Liv Feder do livro Fractals por Jens Feder, 1988 [41].

O gama reescalado é obtido dividindo-se 0 gama R(z) pelo desvio padréo

_ R(7)
R/S = 5 (3.14)
Onde
() - le o). ] (3.15)
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3.3.6 Estimando o Expoente de Hurst a partir do Gama Reescalado

O expoente de Hurst é estimado pelo céalculo da média do gama reescalado sobre
regibes multiplas dos dados. Em estatistica, a média de um conjunto de dados X € as vezes

escrita como o valor esperado, E[X]. Usando essa notagdo, o valor esperado de R/S,

calculado sobre um conjunto de regides (iniciando com uma regido de tamanho 8 ou 10)

converge sobre a funcdo de poténcia de expoente de Hurst [7]:

E{w}zcﬂ , COM N — 0 (3.16)
S(n)

Se o conjunto de dados é de um caminhante aleatério, o valor esperado sera descrito

por uma funcéo de poténcia com um expoente igual a 0.5, i. e.,

E[w} =Cn**, n>w (3.17)
S(n)

A equacdo (3.17) é as vezes referida como ‘dependéncia de curto alcance’, o que pode
soar incorreto, ja que uma dependéncia de curto alcance deveria ter alguma autocorrelacéo,

indicando alguma dependéncia entre os valores x.e x,,. Se hd um expoente de Hurst de valor

i+1 "
0.5, ele é um caminhante aleatorio e ndo ha autocorrelagdo nem dependéncia entre valores
sequenciais.

Uma regressdo linear é realizada sobre um conjunto de pontos composto de um

logn (o tamanho das areas no qual o gama reescalado médio € calculado) e o log do gama

reescalado médio de um conjunto de regides de tamanho n. A inclinacdo da curva é a
estimativa do expoente de Hurst. Esse método para estimar o expoente de Hurst foi
desenvolvido e analisado por Benoit Mandelbrot et al em publicacdes entre 1968 e 1979 [7].
O expoente de Hurst aplica-se a dados estatisticamente autossimilares, ou seja, as
propriedades estatisticas de um conjunto inteiro de dados sdo as mesmas para subsecGes desse
mesmo conjunto. Por exemplo, as duas metades de um conjunto de dados tém,
separadamente, as mesmas propriedades estatisticas do conjunto inteiro. 1sso € aplicado para
estimar o expoente de Hurst, onde o gama reescalado € aplicado sobre regides de diferentes

tamanhos.
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A figura 3.6 mostra como pode ser feito. O gama reescalado é calculado para o

conjunto inteiro de dados (RS, = RS,). A seguir, 0 gama reescalado é calculado para as
duas metades do conjunto, resultando em RS, e RS, . Calcula-se a média desses dois valores e
se obtém RS _,,.- Nesse caso o processo continua dividindo cada uma das sessdes anteriores

pela metade e calculando o gama reescalado para cada nova secdo. Tira-se a média dos
alcances reescalados para cada secdo. Numa janela com menos pontos que a janela minima,

péra-se 0 processo.

R/SMedios

RSo

R/SMedioy

RSD R51

RS RS RS2 RS

R/SMedio:

Rsn RS1 RS RS; RoSy RSs Ros RSy

}
}
| RisMedio:
}
}

R/SMedios

RSo . RSis

Figura 3.6 - Estimando o Expoente de Hurst.

Para estimar o expoente de Hurst usando o algoritmo do gama reescalado, cria-se em
vetor dos pontos, onde x; € o log, do tamanho da regido de dados usados para calcular
RSmedio; e y; é 0 log, do valor de RSmedio;.

O expoente de Hurst € estimado atraves de uma regressao linear ajustada a esses

pontos. A linha tem a forma y =a+bx, onde b, a inclinacdo da linha, € o expoente de Hurst

estimado [7].
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4 Metodologia

4.1 Detrended Fluctuation Analysis (DFA)

O meétodo de analise de flutuages sem tendéncias (Detrended Fluctuations Analysis -
DFA) tem se mostrado uma técnica muito segura para determinacdo das propriedades de
escala monofractal e deteccdo de correlagbes de longo-alcance. Ele tem sido aplicado em
diversos campos como em seqiiéncias de DNA [23-26], dindmica de variabilidade cardiaca
(distancias temporais entre picos de ondas R) [27-31], modo de andar de humanos
(espacamento entre passos), gravacdes climaticas por periodos prolongados [32-34], estrutura
de nuvens[35], geologia[36], etnologia[37], séries temporais econdmicas [38-42] e fisica do
estado solido [39,40]. Uma das razdes de se empregar o método DFA é evitar a deteccdo falsa
de correlagdes que séo artefatos de ndo-estacionaridades nas séries temporais.

A idéia de DFA [11] é subtrair possiveis tendéncias deterministicas da série temporal
original e analisar a flutuagdo dos dados destendenciados. Os passos para se realizar uma
DFA sdo os seguintes: Seja uma série temporal {r} como na figura 4.1 (a), cujos valores sdo
ri, com i variando de 1 a N (comprimento total da série), que podem ser os intervalos de
tempo entre os picos de batimentos cardiacos, por exemplo. Integramos a série utilizando a

expressao

Yo=Y (5 1), k=1,..,N (1)

onde fi é o i-ésimo intervalo de tempo e r é a média dos intervalos de tempo (ver figura 4.1

(b)), ou seja,

-

=l
Il

(4.2)

Z||—\
D
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Figura 4.1 — (a) Série original de intervalos entre batimentos cardiacos obtidos de ECG’s de

humanos; (b) Série integrada apos ter sido retirada a média.

A seguir, quebramos a nova série {y(t)} em intervalos ndo sobrepostos de tempo iguais

I, de tamanho s, onde n=01,...,N, —1 e N, corresponde & parte inteira de N/s. Introduzimos
a funcéo de tendéncia local Y,_(t) definida por Y, =a, +b,t para t € I,, onde os coeficientes a,

e b, representam o ajuste linear pelo método dos minimos quadrados (figura 4.2). O tamanho
das janelas (isto é, o numero de pontos por janela) vdo aumentando por um fator
multiplicativo (figura 4.2 (b)), pois se fossem aumentadas por um fator aditivo, teriamos uma
densidade de pontos heterogénea ao levantarmos a curva log-log, que veremos em seguida,
fazendo com que o ajuste linear, que também veremos em seguida, favoreca um conjuntos de
pontos referentes as grandes janelas, diminuindo a precisdo quanto a andlise de correlacdo de
longo alcance, ou seja, tornando pouco expressivos 0s pontos correspondentes as pequenas

janelas.
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Figura 4.2 — (a) Ajustes lineares para S = 500 ; (b) Ajustes lineares para S =1000.
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Calculamos a funcdo de flutuacdo F(s) definida como

()= 1 STV 43

Por fim, plotamos o grafico log[F(n)] por log(n), como mostrado abaixo na figura
3.3 e ajustamos uma reta aos pontos, cujo coeficiente do termo x é o h procurado.

Pode-se observar pelas figuras 4.2 e 4.3 que F(s) normalmente cresce com 0 aumento
das janelas, pois a medida que as janelas vado diminuindo, os ajustes vdo se tornando mais

proximos dos pontos, diminuindo a variancia.

Y1l

-0,5 4

logio[F(n)]

'
[uN
I

-1,5 4

10g50(n) y = 0,7874x - 1,9497

Figura 4.3- Obtencdo do coeficiente h a partir da DFA da
série de batimentos cardiacos de um jovem sujeito ao
experimento de ser monitorado enquanto assistia ao filme
Fantasia (Walt Disney - 1940)

Os gréaficos apresentados até entdo sao reais, e pertencem a um jovem de um conjunto
de ECG’s de um grupo de pessoas saudaveis (5 jovens e 5 idosos) que se submeteram ao
experimento de serem monitoradas por duas horas durante a apresentacdo do filme Fantasia
(Walt Disney - 1940). Esses dados estdo disponiveis na internet, cujo endereco é
http://www.physionet.org/physiobank/database/fantasia/. Chamaremos esse conjunto de
dados de “Fantasia Database”. No entanto, os ajustes lineares nos graficos 4.2 (a) e (b) sédo
meramente ilustrativos.

Um teste importante é verificar se partes diferentes da série informam igualmente
sobre sua fractalidade. Pois se ela é monofractal, significa que devemos encontrar o0 mesmo
coeficiente DFA para diferentes pedacos da mesma série. Um teste com os dados da

20



Physionet podem nos guiar sobre se devemos dar um tratamento multifractal, ou se o
tratamento monofractal é suficiente. Um tratamento monofractal pode ser importante do ponto
de vista comparativo, se quisermos simplesmente comparar se pessoas saudaveis diferem em
termos da DFA de pessoas portadoras de algum tipo de doenca cardiaca. No entanto, se esta
apresenta DFA’s diferentes para diferentes partes da série, uma analise multifractal dara
informacdes mais detalhadas, como o grau de complexidade ou a variacdo de complexidade
de acordo com os diferentes estados de salde, por exemplo. Complexidade estd sendo
referenciada de acordo com a fractalidade, uma vez que quanto mais monofractal for a série,

menos complexa ela é. Vale salientar que esta comparacdo € feita entre séries multifractais.

4.2 Multifractal Detrended Fluctuation Analysis (MF-DFA)

4.2.1 Descri¢cdo do Método

MF-DFA [10] generalizado consiste de 5 passos. Os trés primeiros sdo, em esséncia,

idénticas ao DFA convencional. Seja x, uma série de comprimento N, e que a série seja de
suporte compacto. O suporte é definido como o conjunto dos indices k com x, =0, e é
compacto se X, =0 para uma pequena fracdo da série. O valor de x, =0 é interpretado como

nao tendo valor nesse k.

Passo 1:

Determinamos o perfil
y(i)=>[x —(x) ],i=1..,N. (4.4)
k=1

Esta € a integracdo da série. A subtracdo da média (x) nédo € obrigatdria, ja que seria

eliminada depois pela retirada das tendéncias (ou destendenciamento) no 3° passo.

Passo 2:
Dividir o perfil Y(i) em N_ =int(N/s) segmentos sobrepostos de comprimentos
iguais s. Ja que s* int(N /s)s N, repetimos 0 mesmo procedimento no sentido contrario, a
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fim de que se aproveite todos os pontos, ou seja, ja que fizemos a divisdo comecando pelo
inicio da série em direcdo ao final, repetimos este processo iniciando do final da série para o

inicio da mesma. Significa que obtemos 2N segmentos ao todo.

Passo 3:

Calculamos a tendéncia local para cada um dos 2N, segmentos pelo Método dos

Minimos Quadrados (MMQ).

Determinamos a variancia

F2(v,5) == Y VIO-Ds+1-y, 0 44
Para cada segmento v,v=1..N e
(1:8)= NN = (=N, i ]y, 00 @)

Para
v=N, +1..2N,.

Onde v, (i) é o ajuste polinomial no segmento v .

Os Tipos de Ajustes Polinomiais séo classificados como: Linear (MF-DFA1- MF-DFA de
ordem 1), Quadratico (MF-DFAZ2), Cubico (MF-DFA3), ordem m (MF-DFAmM).

Ja que o destendenciamento da série temporal é realizada pela subtracdo dos ajustes
polinomiais do perfil, DFA de diferentes ordens diferem em sua capacidade de eliminar
tendéncias nas séries.

No MF-DFAm (MF-DFA de ordem m), as tendéncias de ordem m no perfil (ou,
equivalentemente, de ordem m—1 na série original ) sdo eliminadas. Assim, uma comparagao
dos resultados para diferentes ordens de DFA permite-nos estimar o tipo de tendéncia

polinomial na série temporal.

Passo 4:
Média de todos os segmentos para obter a funcdo de flutuagédo de ordem (.
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Fq<s>z{i%[w<v,s>m} o

2Ns v=1

Onde, em geral, o indice g pode assumir qualquer valor real (no caso g =0, ver passo 5).
Para g =2, temos o DFA padréo.

Estamos interessados em saber como F, (s) depende da escala de tempo s para diferentes
valores de (. Portanto, devemos repetir 0s passos 2 e 4 para varias escalas de s.
Aparentemente, F, (s) cresce com o crescimento de s.

+F,(s) depende da ordem m DFA.

* Por construgdo, F,(s) so é definido para s >m+2.

Exemplos:
se DFAL, entdo s >3 (menor janela)
se DFA3, =s>5

Passo 5:
Determinar o comportamento da escala das fungbes de flutuagdo analisando os

graficos log-log de F, (s) versus s para cada valor de q.
Se as séries x; sdo correlacionadas leis de poténcia de longo-alcance, F, (s) cresce

para grandes valores de s, como uma lei de poténcia.

Para escalas grandes (muito grandes), s > N /4,F, (s) se torna estatisticamente errado
devido ao numero de segmentos N, para a média no passo 4 se torna muito pequena. Assim
costumamos excluir as escalas para s > N /4 do procedimento de ajuste para determinar h, .

Além de que, desvios sistematicos do comportamento da escala em
(a)
F(s)~s" (4.7)

que podem ser corrigidos, ocorrem para pequenas (muito pequenas) escalas s ~10. Em geral,

0 expoente h(q) na equacédo acima pode depender de Q.
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Para séries temporais estacionérias, h(2) ¢ idéntico ao expoente de Hurst. Assim,
chamaremos a fungéo h(q) de Expoente de Hurst Generalizado.
O valor de h(0), que corresponde ao limite h(q) para q—0, nio pode ser

diretamente determinado usando a equacdo 3.6 devido a divergéncia do expoente. Ao invés

disso, uma média logaritmica tem que ser empregada,

Fo(s)= exp{L%In[F 2(v, s)]} ~ s (4.8)

4N5 v=1

Note que h(O) ndo pode ser definido para séries temporais com suporte fractal, onde
h(g) - o [10].
g
Para séries temporais monofractais com suporte compacto, h(q) é independente de q,

ja que o comportamento das variancias F 2(v, s) sdo idénticas para todos 0s segmentos v, € a
média em 4 dara apenas esse comportamento de escala idéntica para todos os valores de ¢.
S6 se pequenas e grandes flutuacdes escalarem diferentemente, havera uma dependéncia

significante de h(q) sobre q:
Se considerarmos os valores positivos de g, 0s segmentos v com grande variancia
Fz(v,s) (i.e., grandes desvios do ajuste correspondente) dominardo a media F, (s) Assim,

para valores positivos de q, h(q) descreve o comportamento de escala dos segmentos com

grandes flutuacdes.

Do contrario, para valores negativos de ¢, 0s segmentos v com pequenas variancias
F?(v,s) dominardo a média F, (s). Portanto, para valores negativos de g, h(q) descreve o

comportamento de escala dos segmentos com pequenas flutuacoes.

Sumario: g = 0= F?*(v,s) grandes dominam a média F,(s).

q<0= F?(v,s) pequenos dominam a média F(s).

Normalmente, as grandes flutuacdes sdo caracterizadas por um menor expoente de
escala h(q) para séries multifractais do que as flutuacdes pequenas. Isso pode ser entendido a

partir dos seguintes argumentos:
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Para a escala maxima s = N a fungdo de flutuagdo F, (s) é independente de q, ja que

asomaem

Fy(s)= {i%[F Z(V,S)]W} (4.9)

roda apenas sobre dois segmentos idénticos (N, =[N/s]=1).

Para escalas menores s << N o procedimento médio roda sobre vérios segmentos, e 0
valor médio F,(s) sera dominado por F?(v,s) a partir dos segmentos com peguenos
(grandes) flutuagBes se q <0 (q>0).

Assim, para s << N, F, (s) com g <0 sera menor que F, (s) com g >0, enquanto que
ambos se tornam iguais para s= N .

Portanto, se assumirmos um comportamento de escala homogéneo de F, (s) seguindo

F,(s)~ sn@

, ainclinacdo h(g) num plot log-log de F,(s) com g <0 versos s tem que ser
maior que a inclinagdo correspondente para F,(s) com q>0 . Assim, h(q) para <0 sera

visualmente maior que h(q) para g > 0.
De qualquer modo, o método MF-DFA s6 pode determinar o expoente de Hurst

generalizado h(q), e ele ja se torna impreciso para sinais fortemente anti-correlacionados
guando h(q) esta proximo a zero. Em tais casos, modificamos a técnica:

Trocamos a soma simples na equacéo 4.4 pela dupla [10]:

Y (i)=Y [y () (¥)] (4.10)
Onde Y(i) =[x ~(x)}i=1.,N. (4.12)

Para Y (i), obtém-se F(s), com expoentes maiores h(q)= h(q)+1 (claro pois reintegramos a

série)
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F,(s)~ s"@ = ghla (4.12)
Vé-se que
F(s)/s~F,(s) (4.13)

Se ndo subtrairmos os valores médios em cada passo da soma em (4.10), essa soma leva a

tendéncias quadraticas no perfil V(i) . Nesse caso, deve-se empregar pelo menos um MF-

DFAZ2 para eliminar essas tendéncias artificiais.

4.2.2 Relacao a Analise Multifractal Padréo

Para séries estacionarias normalizadas com suporte compacto, 0 expoente de escala

multifractal h(q) definido em
F,(s)~s"@ (4.14)

esta diretamente, relacionado como mostraremos abaixo, ao expoente de escala h(q) definido
pela fungéo de particdo padréo baseado no formalismo multifractal.
Suponha que a série x, de comprimento N seja uma sequéncia estacionaria, positiva e
N
normalizada, i.e., x, >0 em > x, =1.
k=1
Portanto o procedimento de retirar a tendéncia no passo 3 do Método MF-DFA néo é
requerido, ja que ndo ha tendéncias a serem retiradas . Assim, 0 DFA pode ser trocado pela
analise de flutuacdo padrdo (FA), que é idéntico ao DFA, exceto por uma definicdo

significada da variancia para cada segmento v,v =1,.., N, no passo 3:
F2ea(v,8)=[Y (vs)-Y((v-1)s)[',v=1,.., N, (4.15)
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0=l Slatsl]

s v=1

Obtém-se

SERES ) BRI g

2Ns v=1

E comparando com F,(s)~ s"®

0| ey -5

s v=l

Por simplicidade, digamos que N_ =int (N/s)=N/s

SCRES Ry

L s ah(a)-1
g
N/s
= > (v )—Y((v—l)s)| * x gl
v=1

(4.16)

(4.17)

(4.18)

(4.19)

(4.20)
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Isso j& corresponde ao formalismo multifractal usado, por exemplo, nas referéncias [29,31] :
De fato, a hierarquia dos expoentes H similar ao nosso h(q) tem sido introduzido baseado
na equacdo (11) da referéncia (29) .

A fim de relacionar o MF-DFA ao formalismo box counting padrdo, empregamos a
definicdo do perfil na equacéo (1). E evidente que o termo Y (vs) —Y (v—1)s na equagéo (4.20)
é idéntico & soma dos numeros x, dentro de cada segmento v de tamanho s. Essa soma é

conhecida como a probabilidade da caixa p,(v) no formalismo multifractal padréo para séries

normalizadas x,,

p(v) = ixk =Y (vs)-Y[(v-1)s]. (4.21)

k=(v-1)s+1

O expoente de escala z(q) & normalmente definida via fungdo de particao Z,(s),

N/s
Z,(8)=>|p, ()" ~ 57, (4.22)
v=1

Onde g é um parametro real como no MF-DFA acima. As vezes 7(q) € definido com sinal

oposto (ver, por exemplo, [28]).
Usando a equacdo (4.21) vemos que a equacao (4.22) é idéntica a equacdo (4.20), e

obtemos analiticamente a relacdo entre 0s dois conjuntos de expoentes de escala multifractal,
7(q) =ah(q) 1. (4.23)

Assim, mostramos que o h(q) definido na equacdo (4.14) para o0 MF-DFA esta

diretamente relacionado aos expoentes de escala multifractal z(q).

Uma outra maneira de caracterizar uma série multifractal é o espectro de singularidade

f (a), que esta relacionado a z(q) via uma transformada de Legendre [28,30],

a=17(q) e f(a)=qa—7(q). (4.24)
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Aqui, a € a intensidade da singularidade ou expoente de Hdélder, enquanto f(«) denota a

dimensdo do subconjunto de séries que é caracterizado por « . Usando a equacdo (4.23),

podemos relacionar diretamente « e f(«) ah(q),

a=h(a)+ah’'(q) e f(a)=ala-h(a)]+1. (4.25)

4.2.3 Teste do Método

Uma maneira de se testar o0 método € criar séries onde se pode prever o expoente de
Hurst exatamente e comparar os resultados analiticos com os resultados numéricos obtidos
por MF-DFA. A série que usaremos para testar 0 método é a série binomial multifractal, por

ser de facil criacdo e de facil analise [10].

Série Binomial Multifractal

No modelo binomial multifractal, uma série de N = 2" nameros x, com k =1,...,N

é definida por
X, =a" P (L—a)" e (4.26)
Onde 0.5<a<1 é um parametro e n(k) & o numero de digitos iguais 1 na representacéo binaria

de indice k, por exemplo, a representacdo binaria de 39 é 100111, logo, n(39)=4.

Os expoentes de escala 7(q) podem ser calculados de forma direta. De acordo com as
equacdes (4.21) e (4.26) a probabilidade da caixa p, (V) no v-esimo segmento de tamanho 2s

é dada por

P ()= P21+ p,2) =[A-a)/a+1p,(2v) = p,v)/a.  (4.27)

Assim, de acordo com as equacdes (4.13) e (4.18),
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N/2s

N/s
Z,(s) = Z[Ps v)*1= 2 [ps(2v=1)]° +[p,(2)]"

_ a)d N/2s
{%H}Z[ps(zv)]q

N/2s

=[1-a)"+ aq]Z_‘,[ P (V]" =[A-a)" +a"]Z,(2s) (4.28)

e de acordo com as equacgdes (4.22) e (4.23),

—In[a® + (1-a)%]

7(q) = Q) : (4.29)
hg) =+ - M@= _1p oy, (4.30)
¢ qin2) g

Veja que, conforme esperado, 7(0) =—-1. H& uma forte dependéncia nao-linear de z(q) sobre

g, indicando multifractalidade. A mesma informacéo estd incluida na dependéncia de h(q)

sobre g. Os valores assintéticos sdo h(q) —)M para g —> e h(q) eM para
In(2) In(2)

q — —oo. Eles correspondem ao comportamento de escala das maiores e menores flutuagoes,
respectivamente. Note que h(qg) se torna independente de g no limite assintotico, enquanto que
7(q) se aproxima para uma dependéncia linear de q.

A figura 4.4 (a) mostra as fungdes de flutuacdo F,(s) do MF-DFA para o modelo
binomial multifractal com a=0.9. A figura 4.4(c) mostra as inclina¢fes correspondentes h(q)
para a=0.9, juntamente com as previsdes teodricas obtidas a partir da equagdo (4.30). Os
resultados numéricos estdo em boa concordancia com a equagdo (4.29) mostrando que 0s

expoentes correspondentes 7(q) = gh(q) —1 [ver equacédo (4.23)] e 0 espectro correspondente
f(a) calculado a partir de h(g) usando a transformada de Legendre modificada (4.25).

Ambos estdo de bom acordo com a equacao (4.29). Checou-se também que os resultados para

o modelo multifractal binomial permanece inalterado se a técnica da soma dupla [ver equacéo
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(4.10)] for aplicada. Obtemos inclinacdes ﬁ(q) =h(q)+1 como esperado na equacédo (4.12).
Note que ndo € necessario usar tal modificagdo, a ndo ser que h(q) esteja proximo de zero ou
tenha valores negativos.

O espectro teorico apresenta uma abertura [« a

g, um A

maxtedrico ? =[3.3219;0.1520], isto
=3.1699, enquanto que o resultado experimental indica um gama

mintec’)rico]

a _tebrico
[ pax s Omin ] = [3.2120;0.1520], ou seja, A, =3.0600, com um erro relativo percentual de
3.47%. O Erro Quadratico Médio, definido como

EQM == (4.31)

n

pontos

é de 0.024 para este experimento. Considerando que utilizamos uma série de apenas 8000
pontos, este resultado é bastante razoavel, pois estamos fazendo uma anélise de um objeto

finito para estimar um parametro de um objeto infinito.
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Figura 4.4 — (a) As func@es de flutuacdo sdo exibidas versus a escala s numa representacdo gréfica log-log para
0 modelo binomial multifractal com a=0.9 para MF-DFAL. A escala s varia de 50 a 1000 pontos por janela. (b)
podemos ver a dependéncia do expoente de Hurst generalizado h(g). Em (c) vemos ao correspondente expoente
7(q) e em (d), o espectro se singularidade f (&) para a=0.9, determinado pela transformada de Legendre
(4.25). As linhas sdo as curvas tedricas obtidas pelas equagdes (4.24), (4.29) e (4.30). Foi utilizada uma série de
8000 pontos para esta analise.
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5 Desenvolvimento de Metodologia

5.1 Multifractal Detrended Fluctuation Analysis Aplicada a Séries

Pulsadas

5.1.1 Aquisicao dos Sinais de Pressao Arterial (PA) em Preguicas

Devido aos limites de capacidade de armazenamento do computador usado para se
fazer a aquisicdo de dados, fez-se necessario a obtencdo frequentemente interrompida de
sinais de PA pulsétil do bicho preguica durante 48 horas, para avaliar as flutuagdes no periodo
claro-escuro.

Para realizar tal aquisicdo, um transmissor de biotelemetria de PA desenvolvido no
Laboratorio de Fisiologia Cardiopulmonar da UFPE, previamente calibrado, foi conectado a
artéria carétida comum. O sistema canula/transdutor ficava protegido da acdo do animal
através de um colar de gaze posicionado no pesco¢o. O animal foi colocado numa sala de
experimentacdo onde permanecia com liberdade de movimentos durante o periodo de
monitorizacdo, que foi de 48 horas, tendo a disposicdo agua e folhas de imbauba. A
iluminacdo artificial da sala estava ligada a um relégio temporizador que a submetia a ciclos
claro-escuro de 12 horas cada, isto é, o ciclo claro tinha duracao entre 06:00 e 18:00 h, e 0
ciclo escuro, das 18:00 as 06:00 h.

5.1.2 Tratamento dos Sinais de FC da Preguica (B. variegatus)

A principio ndo podemos aplicar a técnica, pois foram verificados que, para a série
multifractal binomial, sdo necessarios pelo menos 8000 pontos para se ter um EQM de cerca
de 0,016, que abaixo disso comeca a haver um crescimento razoavel desse indicador. Um
minuto de gravacgéo de sinais de PA dos dados de preguica tem cerca de 30000 pontos, mas
como trabalhamos apenas com os picos, obtemos apenas cerca 85 pontos dentro desses 30000

pontos por serie (ver figura 5.1), o que é duas ordens de grandeza menor do que 0 que
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estamos tomando por numero minimo de pontos necessarios para se realizar o MF-DFA. Vale
salientar que uma série desse tipo ndo tem suporte compacto como requerido, j& que tem zeros

ao longo da mesma, correspondentes aos pontos ausentes (que ndo foram gravados).
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Figura 5.1 — Dados reais de preguica, obtidos a uma proporcao
de 1 minuto de aquisicéo a cada 15 minutos. A figura exibe os
pontos referentes aos primeiros 31 minutos da série. Caso
considerassemos 0 tempo 0cioso como contante, a série ficaria
como nesta fiaura.

Temos 150 séries, cada uma com cerca de 85 pontos, e a Gnica maneira de se realizar
um teste com essas séries seria concatenando-as, e obtendo cerca de 12750 pontos, o que é
bastante razoavel. O problema é que ndo sabemos se é valido aplicar o método a um conjunto
de séries concatenadas, pelo menos dessa forma. Torna-se necessario realizar uma
investigacdo sobre séries conhecidas sob as mesmas condi¢Bes desta série, o que forca a
modificacdo do método para que se possa fazer a analise de séries interrompidas, o0 que
denomino de PS-MF-DFA (Pulsed Series — Multifractal Detrended Fluctuations Analysis).

Este método, que até entdo ndo tenho conhecimento de precedentes, consiste em
darmos a uma série “igualmente espagada” como na figura 5.1, um tratamento nominal muito
utilizado em eletrdnica a sinais pulsados com freqliéncia e duty cycle bem definidos, o qual
chamamos PWM (Pulse Width Modulation), ou seja, Modulagdo por Largura de Pulso.
Chamamos frequiéncia o inverso do periodo de onda dado pelo intervalo entre os inicios de
dois picos consecutivos intervalados por sinais baixos, e chamamos duty cycle a razéo entre a
quantidade de tempo que o sinal passa no nivel alto em um periodo e o prdprio periodo. A

figura 5.2 demonstra mais claramente tais elementos.
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Figura 5.2 — Modo PWM de se ver a mesma série da figura 5.2. Os
pardmetros deste tipo de série sdo a freqliéncia (neste caso,
1.11mHz) e o duty cycle (neste caso, 6.67%), que corresponde a
largura do pulso em relagdo ao periodo (aqui, 900 s).

Que resultados podemos esperar se resolvéssemos concatenar todos os pedacos de
séries? Sera que tais séries igualmente intervaladas ao serem concatenadas preservam suas
caracteristicas multifractais?

Para responder esta pergunta, precisamos realizar testes com séries ja conhecidas sob
condi¢des semelhantes a de nossa série de FC de preguica. Nesse caso, € necessario se fazer
dois testes: Um teste com a binomial multifractal, pois ja conhecemos seu comportamento e,
se a agdo sugerida preservar as caracteristicas multifractais, deveriamos obter resultados
muito proximo, pois certamente ha perda de informacdo. No entanto, se ha correlacdo de
longo alcance, esta deveria ser preservada nesses intervalos, ou pelo menos boa parte dela.
Em seguida, seria bom testar com dados de FC de humanos para se poder fazer uma
comparagdo mais real, pois a série binomial multifractal certamente oferecerd resultados
excelentes, pois ela tem sua estrutura fractal bem definida, preservando muito bem suas
correlagdes de longo alcance.

Num teste humano talvez as coisas sejam um pouco diferentes. Ndo sabemos, por
exemplo, quanto se preserva da informacdo multifractal. Para uma melhor abordagem, vamos
fazer tal verificacdo numa pessoa que contém algum problema cardiaco, no caso arritmia.
Temos dados de pessoas antes e apds medicacdo, e podemos ver se hd variacdo nos seus
espectros de singularidade para MF-DFA. Se houver, é esperado que, pelo menos esse tipo de
variacdo se repita para PS-MF-DFA. Se isso acontecer, certamente temos mais forca

argumental para aplicar o método aos dados de preguica.
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Série Binomial Multifractal

Seja a série binomial multifractal como definida na secdo 5.1.2. Facamos um teste
com ela. Vamos submeter a série as mesmas condi¢des do série de preguiga, simulando 1
minuto a cada 15 minutos, ou seja, 85 pontos a cada 1275 pontos, correspondendo a um duty
cycle de 6.67% num periodo de (900s)

Como queremos 8000 pontos, precisamos gerar 120000 pontos para extrairmos o que
precisamos. Os pontos sdo obtidos da seguinte forma: Geramos a série binomial multifractal
com 120000 pontos e em seguida extraimos 85 pontos a cada 1275, desprezando todos os
pontos restantes para cada periodo, até se ter um total de 95 periodos. Em seguida, juntamos
todos 0s pontos extraidos na sequiéncia em que foram retirados, formando uma nova série de
8075 pontos.

Aplicamos o0 método MF-DFA e obtemos os resultados exibidos na figura 5.3.
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Figura 5.3 — (a) As funcBes de flutuacdo sdo exibidas versus a escala s numa representacdo
grafica log-log para 0 modelo binomial multifractal com a=0.9 para MF-DFAL. A escala s varia
de 50 a 1000 pontos por janela. (b) podemos ver a dependéncia do expoente de Hurst

generalizado h(g). Em (c) vemos ao correspondente expoente 7(Q) e em (d), o espectro de
singularidade f () para a=0.9, determinado pela transformada de Legendre (16). As linhas sdo

as curvas teoricas obtidas pelas equacdes (4.24), (4.29) e (4.30). Foi utilizada uma série pulsada
de 8075 pontos para esta analise. A linha solida representa a previsao tedrica, os sinais em forma
de circulos representam o0 MF-DFA, e os sinais em forma de x representam o S-MF-DFA
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5.2 Testes com Batimentos Cardiacos Reais: Primeiros Resultados

Apbs verificar que o método MF-DFA aplicados as séries binomiais multifractais
regularmente espacadas e concatenadas indicam a conservacdo da multifractalidade, isto €,
que para uma série devidamente preparada, a perda de informacdo (pontos) de alguma forma
ndo implica necessariamente na perda de outra informacdo (multifractalidade), significando
que muito provavelmente essa relagdo nao seja linear.

Queremos verificar como dados de ECG reais submetidos as mesmas condi¢des dos
dados de preguica respondem as técnicas. Dessa forma, poderemos ver se a técnica é aplicavel
a esse tipo de dado e quais conclusdes podemos tirar.

Os dados da PhysioNet Database

A PhysioNet (http://www.physionet.org/) oferece livre acesso via web a uma grande
colecdo de gravacdes de dados fisioldgicos. A PhysioNet € um servigo publico de fonte de
pesquisa para sinais fisiologicos Complexos, fundada pela National Center for Research
Resources dos National Institutes of Health. Os dados foram obtidos 1988 no Boston’s Beth
Israel Hospital.

A gravacOes foram digitalizadas a 360 amostras por segundo por canal com resolucéo
de 11 bits num gama de 10 mV. Dois ou mais cardiologistas independentemente anotaram

cada gravacao.

Aplicando a técnica aos dados de arritmia

Apos obter sucesso com a aplicagdo do método PS-MF-DFA aplicados a série
binomial multifractal, precisamos testar com dados humanos para nos certificarmos se
realmente podemos aplicar as técnicas aos dados de preguica.

Observamos séries das mesmas pessoas sob dois momentos diferentes e vimos como
se comportaram as séries antes e apos tratamento médico.

Submetemos os dados de humanos as mesmas condi¢Ges que submetemos a Série
binomial multifractal e vejamos o que acontece. Serd que nesse caso a perda de informacao
implicara na perda de caracteristicas multifractais? A resposta a esta pergunta dird se é

possivel aplicar a técnica aos dados de preguica.
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As séries tém em torno de 69500 pontos, 0 que € um numero de pontos bastante
razoavel, ja que vimos que para a binomial multifractal adotamos como menor nimero de
pontos necessario para se obter uma boa MF-DFA como sendo de 8000, pois abaixo disso o
desvio passa a se tornar significante. No entanto, quando extraimos as séries pulsadas de
periodos 900 s e 81000 s, tivemos uma reducdo para 4395 pontos, isto €, teremos quase
metade do numero de pontos recomendado. Isso deve implicar num certo desvio da realidade,
porém, queremos observar se as diferencas entre os dois momentos (antes e ap0s tratamento
médico) sdo perceptiveis, 0 que ja seria um resultado bastante razoavel, pois permitiria-nos
realizar tais analises multifractais em séries pulsadas ou em séries ndo suficientemente
grandes.

Observamos os dados de dois pacientes com arritmia cardiaca, que chamamos de €033
e e047. Os ECG’s que foram realizados antes do tratamento tém o sufixo “a”, no caso e033a e
e047a, e os que foram realizados apds tratamento recebem o sufixo “b”, no caso e033b e
e047b.

O paciente e047 é do sexo masculino, com idade entre 60 e 64 anos. Antes de ser
medicado, teve minimos e maximos de intervalos de batimentos cardiacos de 0.664 s e
1.148 s respectivamente. Apds medicado com Encainida, e033 teve minimos e méaximos de
intervalos de batimentos cardiacos de 0.437 s e 0.812 s, respectivamente. Cada ECG tem
cerca de 40 horas.

O paciente €033 é do sexo masculino, com idade entre 35 e 39 anos. Antes de ser
medicado teve minimos e maximos de intervalos de batimentos cardiacos de 0.476 s e
0.851 s, respectivamente. Apds medicado com Encainida, €033 teve minimos e maximos de
intervalos de batimentos cardiacos de 0.773 s e 1.335 s, respectivamente. Cada ECG teve
cerca de 40 horas.

Os dados dos dois pacientes foram submetidos as mesma condi¢des para 0S
experimentos:

e Dados totais

e Foram extraidos 1 ponto a cada 15 pontos, que é justamente o periodo minimo

para se ter um duty cycle de 6.67%
e Foram extraidos 90 pontos a cada 1350 pontos, preservando o duty cycle de
6.67%, porém aproximando a uma média de cerca 90 pontos por minutos, que €

aproximadamente a taxa de batimentos cardiacos que obtivemos do bicho
preguica.
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Formam-se entdo um conjunto de 6 tabelas de dados, que chamaremos de e033 e e047
a tabelas que contém todos os pontos originais, €033_1cadal5 e e047_1cadal5 as tabelas de
periodo minimo e de e033_ps e €047 _ps as series pulsadas para simulacdo dos dados do bicho
preguica.

Submetidos a aplicacdo de MF-DFA e PS-MF-DFA, obtivemos os gréficos das figuras
5.4a e 5.4b. Tais figuras mostram as funcdes de flutuacbes para os dois estados do paciente
e047, onde o primeiro de nome e047a corresponde ao paciente antes de ser medicado, e o
segundo, e047b, apds medicacdo. Note a semelhanca entre os dois gréficos, exceto para as
janelas com menos que cerca de 180 pontos, onde para q >4 temos h(q) préximo de zero, e
estes pontos deveriam receber um tratamento diferenciado, ja que para esta situacdo o método
ja se torna impreciso. Nesse caso, poderiamos utilizar o método MF-DFA modificado, onde

trocamos a soma simples na equacao (1) pela soma dupla na equacéo (7).

e047a
4,5 -
4 —e—agm20
—=—(qm1l5
3.5 1 gm10
3 gqm8
= —x—gqm4
g 254 —e—qgm?2
E'-é 2 —+—qgmp5
- ——ap5
1,5 - 92
14 g4
g8
0,5 A ql10
0 ‘ ‘ ‘ ‘ ‘ ql5
1,5 2 2,5 3 3,5 4 920
log(s)

Figura 5.4 (a)- Comportamento da funcéo de flutuacdo com o tamanho das janelas e com o expoente g para o

paciente e047 antes da medicacdo,extraidos a partir da aplicacdo de MF-DFA.
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Figura 5.4 (b) - Comportamento da funcéo de flutuacdo com o tamanho das janelas e com o expoente g
para o paciente e047 apds a medicacdo, extraidos a partir da aplicacdo de MF-DFA.

Observe que na figura 5.5b ndo temos tanto o problema de divergéncia para pequenos

valores de s. No entanto, para s > 4000 temos h(q) proximo de zero, e novamente devemos
descartar esses pontos, ja que o restante € suficiente para a extracdo dos h(q) ’s.

E importante notar que, se estamos trabalhando com fractais naturais, entio pelo
menos duas coisas devem ser levadas em considerag&o:

e Fractais matematicos podem ser magnificados tanto quanto queiramos, mas sempre
vamos encontrar 0 mesmo padrdo, qualquer que seja a magnificagcdo. No caso de
queremos reduzir tanto quanto queiramos a figura, deveremos encontrar também o
mesmo padrdo, pois estamos observando o quanto o objeto ocupa um espacgo, e um
fractal matematico é estendido por todo o seu hiperplano.

e Fractais naturais tém autossimilaridades até certo ponto. Podemos dizer que se
aumentarmos nossas lentes até chegar a estrutura atbmica, muito certamente teremos
dificuldades em encontrar similaridades entre um atomo de uma molécula e todo o
objeto, além do que sinais digitalizados perdem precisdo a medida que seus valores

sdo da ordem de grandeza da precisdo, ou pouco mais que isso. Ainda mais, o objeto
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em estudo tem um tamanho finito, muitissimo longe de se estender por todo o seu

hiperplano, logo ndo podemos usar janelas tdo grandes para medirmos os h(q) ’s.

Dessa forma, os extremos das fungdes de flutuages podem informar de forma errénea
sobre a multifractalidade do sistema, e por isso devem ser tratados com cuidado.

Nas figuras 5.4 (a) e (b) temos as dependéncias em g dos expoentes de escala h(q)
para 0 regime 180<s<4000. Observar as semelhangas entre os dois gréaficos, onde
praticamente ndo se observa diferenca entre os estados pré e pds medicacdo, a ndo ser por
uma pequena diferenca nos intervalos individuais de h(g), onde e047a tem um intervalo
[0.8317,1.5757], o que ndo deve estar muito longe do valor assintético, enquanto que e047b
tem um intervalo de [0.8145,1.5843] dentro a mesma faixa de pontos de e047a, ou seja, um
AN(Q) 0475 = 0.7440 e Ah(Q),..7, =0.7698, ou seja, uma diferenca de cerca de 3.47% entre
eles, 0 que é muito pouco. No entanto, apesar de serem praticamente iguais, e047b é quem
apresenta um pequeno aumento no intervalo em relagdo a e047a. Em seguida, vemos o
expoente de escala padrdo 7(q) e percebemos aqui que a diferenca é praticamente
imperceptivel entre os estados pré e pos tratamento. De qualquer forma, desde a figura 5.5 (a)
percebemos que ha um padrdo multifractal nos intervalos de batimentos cardiacos de 047,
pois do contrario a curva h(q)=xq seria uma reta horizontal, e nesse caso temos uma curva
gue mais se aproxima de uma tangente hiperbdlica, que também pode ser um ajuste para se

extrair parametros.
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Figura 5.5 (a) e (b)- Dependéncia do expoente generalizado de Hurst com q para as séries correspondentes ao

paciente e047 antes e ap6s medicacao, utilizada para tal a técnica MF-DFA




Em seguida, observamos o espectro de singularidades e vemos uma sutil diferenca
entre os dois espectros, pois o de e047b é ligeiramente mais aberto que o de e047a, visto que
ha intervalos [0.7864,1.6210], [0.7686,1.6314] para e047a e €047b respectivamente, isto &,
Ay, =0.8346 € Ay, =0.8628, dando uma diferenca de apenas 3.16%, ou seja, ndo ha
diferenca significativa entre os momentos pré e pds medicacdo, apesar da ligeira abertura que
ocorre em e047b. Isso pode significar que talvez a medicacgéo tenha alterado muito pouco o

sistema de controle de batimentos cardiacos.

12 -

0,8

f(a)

0,6 -

0,4 -

0,2

—e—¢e047b —m—e047a

Figura 5.6- Espectros de singularidades para o paciente e047 antes e ap6s medicagao, obtida pela técnica
MF-DFA

Os experimentos realizados com e033 ja apresentam grandes diferencas, como podem
ser vistas nas figuras 5.7 (a) e (b). Queremos ver se ambos coincidirdo com os resultados que
iremos obter quando realizamos 0s experimentos com essas mesmas séries pulsadas, que é o

resultado que precisamos para que possamos aplicar o método aos dados de preguica.
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Figura 5.7 (a) e (b)- Funcdes de flutuacdes para as séries e033a e e033b pulsadas, obtidas pela técnica
MF-DFA.
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Vemos na figura 5.8 (a) e (b) que hd uma razoavel diferenca entre 0s momentos pre e
pos tratamento, pois e033a varre o intervalo [0.8129,1.5189] e e033b, [0.9503,1.8547], dando

um Ah(Q),gs3, =0.7060 e Ah(Q),ps3, = 0.9044, 0 que informa que talvez o medicamento néo

tenha tido apenas um efeito tendencioso como em e047, mas tenha influenciado no sistema de
controle de batimentos cardiacos.

Na figura 5.9 vemos o0s espectros de singularidades nos dois momentos, sendo e033a
varrendo o intervalo [0.7643,1.5615] e e047, [0.9020,1.8982], ou seja, as diferencas
Altp55, =0.7972 e deltaalfae033b=0.9962, ou seja, um aumento no intervalo de 24.96%, no
qual podemos associar a abertura do espectro relacionado a melhora do quadro clinico do

paciente. Mas ja € conhecido que quanto mais saudavel € o cora¢do, mais aberto é o seu

espectro de singularidade [14].
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Figura 5.9 — Espectros de singularidades para e033a e e033b, obtidos através da técnica MF-DFA.
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5.3 PS-MF-DFA aplicado as séries e047a, e047b, e033a e e047b

Partimos agora a se¢do onde vamos tornar as nossas séries completas cujos resultados
ja conhecemos em séries pulsadas, e aplicaremos sobre elas os métodos PS-MF-DFA, que
consiste em concatenar todos os pulsos, formando uma Unica série, a aplicando sobre a série
resultante o MF-DFA.

Seguindo a ordem de como foram realizadas as aplicacdes de MF-DFA na secdo
anterior, comecemos pela série e047a e e047b, que quebramos em pulsos de 85 pontos dentro
de um periodo de 1275 pontos, que & aproximadamente do modo que os dados de preguica
foram obtidos, onde se mantém o duty cycle de 6.67%. Isto representa uma fracdo bem
pequena da série, e por isso devemos nos certificar tanto quanto a possibilidade de se inferir
sobre a multifractalidade de um todo através de um numero tdo pequeno de dados (comparado
ao que teriamos se a série ndo fosse pulsada, e sim, completa).

Comparando os resultados, vemos que as figuras 5.10 (a) e (b) , apesar de estarem
utilizando um numero reduzido de pontos, ndo apresenta grandes divergéncias ou grandes
setores com inclinagfes proximas a zero, 0 que ja pode ser um bom ponto de partida para
realizarmos as analises.

Vé-se na figura 5.11 que ha uma coeréncia muito grande entre os momentos e047a e
e047b, conforme esperavamos que ocorresse. Pois se bem observamos, 0s dois sinais nos
experimentos com os dados totais foram praticamente iguais, e aqui temos os intervalos para
e047a e e047b como sendo [1.4229,0.7467] e [0.7329,1.4508], cujos AN(0)eosra ps €

AN(Q)eourn s SAO, respectivamente, 0.6762 e 0.7179, resultando numa diferenca percentual

de cerca de 6.17%.

A seguir, vemos 0s expoentes de escala multifractal padrédo sobrepostos quase que
totalmente, tornando-os, a olho nu, quase indistinguiveis (figura 5.11 (b)), no entanto, é na
figura 5.12 que vemos os espectros de singularidades apontarem as mais visiveis diferencas.
Notemos que para e047a temos um intervalo de [0.6996,1.4676], enquanto que para €047b,

esse intervalo é [0.6909,1.4922], fornecendo um A« =0.7680 e Ac,g, , =0.7994,

e047a_ps
ou seja, uma diferenca de 4.09% entre eles.

Comparados com as analises aos dados totais, temos para e047a e e047a_ps uma
diferenca percentual de 8.80% em relacdo a abertura do espectro, enquanto que para e047b e
e047b_ps, uma diferenca de cerca de 7.13%, 0 que nos informa que a aplicacdo do método a

series e047 pulsadas foram bem sucedidas. No entanto, 0 proximo experimento ird nos
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mostrar que algumas vezes é dificil tratar de forma simples as inclinacdes das funcbes de

flutuacGes.
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Figura 5.10 (a) e (b) — Funcdes de flutuagdes (Fs(q)) para as séries e047a e e047b pulsadas respectivamente,
obtidos através da técnica de PS-MF-DFA.
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Figura 5.12 — Espectros de singularidades das séries e047a e e047b pulsadas, obtidos através da técnica de PS-
MF-DFA.

As séries e033a e e033b pulsadas foram submetidas as mesmas condi¢des das séries
e047a e e047b. Vemos na figura 5.13 (a) um comportamento razoavel das funcbes de
flutuacGes, no entanto, na figura 5.13 (b), observa-se vemos que ha grandes divergéncias para

quase todos os valores de s, onde uma pequena parte saudavel existe sé para cerca de 1/4 dos

pontos, 0 que é muito pouco para se fazer a analise. Mesmo assim, vamos verificar se ha
coeréncia entre os resultados.

Podemos ver pela figura 5.15 (a) que o lado direito chega a ser uma aberragao perto do
que esperdvamos, pois temos valores muito proximos a zero, que é a regido onde ja
comecamos a ter problemas no caso de sinais fortemente anticorrelacionados. E visto, sem
necessidade nenhuma de uma anélise mais detalhada, que mesmo com um lado “defeituoso”,
percebe-se grandes diferencas entre os dois momentos. A série e033a_ps ainda tem uma parte
razoavel tratavel, que é cerca da metade dos pontos de sua funcdo de flutuagdo. A quantidade
restante chega a utilizada, mas ndo tanto confiavel por ja ser uma fracdo pequena do que
achamos conveniente utilizar, bem diferente de e033b_ps, que chega a ser desprezivel desse

ponto de vista.
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Figura 5.13 (a) e (b) — Funcdes de flutuacdes para as séries e033a e e033b pulsadas, obtidos através da técnica

de PS-MF-DFA.
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O expoente de escala z(q) também tem, na figura 5.14 (b), um comportamento
coerente para o lado direito da origem, e o espectro de singularidades ensaia um bom
comportamento para os valores de @ maiores que 0 « do maximo de f («), mas torna-se
muito mal estimado para o restante, pois se féssemos tirar conclusdes considerando todo o
espectro, poderiamos dizer até que e033a tem uma maior abertura que €033b, 0 que ndo &

verdade do ponto de vista dos resultados obtido com toda a série.
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Figura 5.15 — Exemplo de espectros de singularidades obtidos por aplicagdo inadequada do método MF-DFA.

No caso, obtidos para e033a e e033b pulsadas.

Concluimos nessa fase de experimentos que a nossa técnica é aplicavel as séries
pulsadas de batimentos cardiacos desde que elas sejam bem comportadas como foi o caso
e047, e vimos também que no caso de termos séries mal comportadas como foi o caso de
e033, um tratamento adequado deve ser aplicado, como foi proposto pelo método, e nédo
devemos nos precipitar em tirar conclusdes sobre aberturas de espectros, a nao ser que
gueiramos estudar outras propriedades sendo as que estamos querendo, que sao justamente as
diferencas entre estados diferentes. No caso do bicho preguica, queremos ver se ha diferenca

no espectro de singularidades para o0 comportamento da FC nos periodos claro e escuro.
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6 Os dados do bicho preguica (Bradypus variegatus)

Os estudos com o bicho preguica (Bradypus variegatus), que tem como nome Baiano,
foram realizados no Departamento de Fisiologia da UFPE. Dentre 0s objetivos propostos,
pretendeu-se quantificar a variabilidade da PA (VPA) em 48h no periodo claro-escuro (figura
6.1) e determinar o ganho reflexo barorreceptor (GRB), em resposta as variages da PA
espontaneas (visualizadas durante a monitorizacdo biotelemétrica da PA) ou induzidas pela
administracdo de drogas vasoativas, para caracterizar a contribui¢do funcional do barorreflexo
na modulacéo da PA [19].

intervalo entre Ciclo claro-escuro

batimentos(s)
500

450
400

0 24 e 48
tempo(h)

Figura 6.1 — Dados de preguica obtidos no periodo claro-escuro. O grafico em azul
corresponde a obtencdo realizada no momento claro (0 & 24 h), enquanto que o verde
correspondente a fase escura (24 a 48 h). A representacdo usual desse gréfico seria a
parte verde continuar apds a parte azul,no entanto foram sobrepostas para se observar
uma grande diferenca visual entre elas. Vale salientar que a no periodo claro a preguica
apresentou maior atividade motora, o que pode ter gerado grandes descontinuidades e
consequentemente tendéncias.

Os barorreceptores arteriais sdo terminagdes nervosas livres, densamente ramificadas,
localizadas primordialmente nas paredes do arco aortico (barorreceptores adrticos) e dos seios
carotideos (barorreceptores carotideos) [21]. A funcdo principal dos barorreceptores é manter
a PA estavel, dentro de uma faixa estreita de variacdo. Quando ha remocé&o ou destrui¢do das
aferéncias dos barorreceptores, em condi¢Ges experimentais ou patoldgicas, ha uma producao

de desbalanco no controle reflexo da PA que resulta na incapacidade do sistema em este
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parametro dentro de uma estreita faixa de regulacdo, induzindo a uma exagerada variabilidade
desta.

O fato de a preguica adotar a postura suspensa significa que ela deixa de fazer uso por
um tempo extremamente prolongado de deslocamentos, ja que o estado de maior relaxamento
dos musculos internos de patas inferiores e superiores é flexor e isso permite que ela fique
agarrada a um tronco ou galho mesmo quando dormindo, ndo necessitando praticamente de
nenhum apoio, ou seja, a falta de uso dos movimentos das pernas podem implicar numa
reduzida efetividade dos barorreceptores, e perturbacdes nos barorreceptores podem ocasionar
perturbacdes no sistema de controle cardiaco. O mesmo tipo de efeito pode ser esperado
acontecer em astronautas, pois sob o efeito de microgravidade, ha uma resposta do sistema
barorreceptor reflexo que pode ocasionar numa considerada variabilidade da PA e,
consequentemente, dos batimentos cardiacos. O que esperamos saber é se isso causa alguma
alteracdo nas propriedades multifractais, e quanto altera. Pois quando os astronautas voltam a
Terra 0 barorreceptores nas artérias ndo funcionam adequadamente. Uma analise com o0s
dados de preguica poderia abrir caminhos para uma compara¢do com astronautas, pessoas em
coma ou tetraplégicos, j& que todos passam por situacdes no qual existe uma reducdo no

funcionamento dos barorreceptores.

6.1 Um pouco sobre Reflexo Barorreceptor

Os barorreceptores sdo receptores de estiramento localizados nas paredes das grandes
artérias sistémicas (arco aortico e seio carotideo). Os barorreceptores respondem as mudangas
rapidas de PA, mas tem pouca importancia a longo prazo, visto que se adaptam a pressao
guando mantida .

Sempre que houver aumento da PA, ela serd corrigida por mecanismo de
realimentacdo, pois havera um estiramento das grandes artérias, 0 que, consequentemente,
promovera um estiramento dos barorreceptores. Estes, uma vez estimulados, enviam sinais
para a area sensorial do centro vasomotor, informando que ha um aumento da PA. A resposta
reflexa sera uma diminuicdo imediata da PA, devido a modulacdo autonémica com reducédo
na descarga do sistema nervoso simpatico para o coracdo e vasos e aumento na descarga

parassimpatico para o coragao.
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7. Resultados e Discussao dos Resultados

7.1 Aplicacado datécnica PS-MF-DFA aos dados de Preguica

Apos realizarmos testes com dados da serie multifractal binomial e com dados de ECG
de pacientes portadores de arritmias, verificamos se a aplicacdo do métodos sobre os dados de
preguica apresentaram mudanca de multifractalidade quanto ao comportamento da FC nos
periodos claro e escuro separadamente, ou seja, observamos se a variacdo de luminosidade
causa algum efeito no sistema de controle dos batimentos cardiacos ou se sdo sé tendéncias
externas que néo interferem em tal sistema de controle.

A aplicacdo da técnica a todos os pontos da série, ou seja, a todos os pontos de FC
obtidos nos periodos claro e escuro. Esta apresenta na figura 7.1, 7.2 e 7.3 os gréaficos
correspondentes aos diferentes F(q) para os diferentes q:

4,5 -
—-—qgm?20
47 —=—qm15
3,5 - qm10
3 gm38
- (qm4
G 2,5 7 —~—qm2
L 2 ——gmOp5
115 B *q0p5
| g2
1 q4
0,5 1 q8
O T T T q10
1,6 2,1 2,6 3,1 q15
S q20

Figura 7.1 — Func@es de flutuagSes F, variando com a escala s. O fato de ela ter um inclinagdo positiva se

deve a fato de a fungéo de flutuac&o crescer com o tamanho da janela, ja que a distancia entre 0s pontos das
funcdes de flutuacGes e as retas ajustadas tipicamente crescem com o aumento das janelas. As legendas
gmX significa que a fungdo foi levantada para valores negativos de g, enquanto que gX significa valores
positivos, por exemplo, gm20 significa q=-20, e q20, g=20. Foram utilizadas janelas variando entre 50 e 500
pontos
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As inclinacGes das retas correspondem aos h(q) procurados, fornecendo o grafico

h(a)

1,8 -
1,6

0,8 -
0,6 -
04 -
02 -

1,2
1 -

10

15

20

Figura. 7.2 — A dependéncia em g do expoente generalizado de Hurst determinado pelos ajustes lineares no

regime 50 < s < 500 mostrados para PS-MF-DFAL.

Relacionando PS-MF-DFA com o expoente de escala multifractal classico z(q),

obtemos

30 -

20 -

10

10

15

20

Figura 7.3 — OS-MF-DFA visto do ponto de vista do expoente de escala multifractal classico 7(q).
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O espectro de singularidade, que é composto pela intensidade da singularidade « ou

expoente de Holder e f(a), que denota a dimensdo do subconjunto das séries, é

caracterizado por « , € mostrado na figura 7.4.

1,2

0,8 -

0,6 -

()

0,4 -

0,2 -

Figura 7.4 — O espectro de singularidade determinado pela transformada de Legendre modificada.

Podemos observar, analisando a figura 7.4, que o espectro de singularidade varia no

intervalo [, ]=1[0.9101,1.6940], ou seja, um A« ., =0.7839. A abertura desse

espectro esta relacionada com qudo multifractal a série €. Para os valores mais extremos de q
0S pontos ndo apresentam praticamente variacdo nenhuma quanto a «, ou melhor,

q — *oondo vai muito além do intervalo [e,,,,,.] encontrado nesta medicdo. Além do

min !

mais, muitas vezes existe uma simetria razoavel em torno do « digamos central, ou seja, 0

alfa para o qual f(a) é méximo, ou em torno de g — 0. Neste caso, g = -0.5 é o0 ponto mais

proximo do maximo, que ndo serd estimado aqui, mas é o suficiente para esta observacéo,

com «,_,5 =1.2847 implicando de um desvio absoluto de 0.3746 para «,,;, e 0.4093 para o

n

O - Tal simetria pode servir para estimar o intervalo [e,,,,,..] €m caso de dificuldades de

max
se varrer todo o espectro, mas isso s6 € valido se ja for conhecido a priori 0 comportamento

de espectros semelhantes. Por exemplo, se conhecemos bem como é o espectro de um coragao
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saudavel e, se estivermos trabalhando com um coracdo, a principio saudavel, meio espectro
pode ser suficiente para uma analise, dependendo, claro, do que se queira analisar.

Analisemos a seguir se ha diferenca de multifractalidade nos periodos claro e escuro
separados, pois podemos encontrar diferencas entre os periodos e dessa forma a analise que
acabou de ser feita serviria como uma média para um periodo de 24h, ou serviria para
fornecer um espectro geral sobre o sujeito em questdo. No entanto, se os dois periodos
apresentam espectros praticamente idénticos, significa que qualquer intervalo do dia e noite
juntos contendo pontos suficientes para analise é suficiente para se levantar o espectro. Do
contrario, a variagdo de luminosidade do ambiente pode influenciar no sistema de controle
cardiaco, ou quaisquer outros fatores podem originar tal mudanca.

Os graficos referentes as aplicacdes de PS-MF-DFA nos periodos claro e escuro
separadamente, e sobrepostos sobre os mesmos graficos por efeitos de comparacdo estdo
apresentados na figura 7.5.

ha) 1 M\.\-\I\-N\.

0,8 -
0,6 1
0,4 -
0,2 1
T T T T O T T T 1
-20 -15 -10 5 0 5 10 15 20
q
—e—claro —=— escuro

Figura 7.5 — A dependéncia em g do expoente generalizado de Hurst determinado pelos ajustes lineares no
regime 50 < s < 500 mostrados para PS-MF-DFA aplicados sobre os dados de preguica nos periodos claro-
escuro separados. Observar que para o dia, a variacdo de h(g) ¢ maior no periodo claro em relagdo ao

periodo escuro, dando h(q)dia_max - h(q)dia_min =0.8474e h(q)noite_max - h(q)noite_min =0.6784.
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Pode-se perceber pela figura 7.5 que existe alguma diferenca entre os dois periodos, ja

que obtivemos que ambos h(qg)’s cruzam o eixo de F, em valores diferentes

(h(0) s ~1.3411) € (n(0)..,,, ~1.1807), podemos ver também que existe uma diferenga na

variacdo do h(q), cujos valores podem ser vistos abaixo

(h(q)clam_max —h(®) iare_min =1.7535-0.9967 = 0.7568)
(h(q)escuro_max - h(q)escuro_min =1.5263-0.9325 = 05938)

Muito certamente estas diferengas serdo significantes mais adiantes. Vejamos entao as
outras representagdes deste resultado.

30 +

20 +

10

40 -
q

—*—tau_claro—™—tau_escuro

Figura 7.6 — PS-MF-DFA visto do ponto de vista do expoente de escala multifractal classico 7(q) para

os periodos claro e escuro separadamente. Pode-se observar que a representacdo grafica do periodo
escuro € menos inclinada que a do periodo claro. Esta representacdo serve de intermédio entre a

representacio de h(Q) x q e a transformada de Legendre — o espectro de singularidade.
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Figura 7.7 — O espectro de singularidade determinado pela transformada de Legendre modificada para os
periodos claro e escuro separadamente. Observar que além de haver uma maior abertura do espectro do
periodo claro em relagdo ao periodo escuro, também ha diferenca na posi¢do dos maximos.

O espectro de singularidade mostra que ha uma diferenca de multifractalidade entre os

periodos claro e escuro. No periodo claro, temos [« 1=[1.7979,0.9505] e

min_dia ! amax_dia

a 1=[1.5698,0.8914], obtendo Aa

[amin_escuro’ max_ escuro dia — 0.8474 €

max,min —

Aa =0.6784, ou seja, uma diminuicdo no espectro de singularidade de 19.94% do

max,min_ noite
regime claro para o escuro.

Pode-se ver claramente que além de haver uma diminuicdo no espectro de
singularidade no periodo escuro, ha também um deslocamento do intervalo, o que significa
que além perder multifractalidade no periodo escuro, ha outros tipos de fractais no mesmo. O
aumento de multifractalidade no periodo claro pode ter ocorrido em funcéo de que no periodo
claro o animal apresenta aumento no seu comportamento motor, 0 que tem importante
repercussdo nos niveis de PA e conseqlientemente na FC [18]. Ao realizar movimentos ou se
alimentar ocorrem alteracbes nos intervalos dos batimentos cardiacos [18]. No entanto,
aumentos nos niveis da FC aparecem apenas como tendéncias e sdo eliminadas na aplicacdo
da técnica. O que vemos € uma mudanca subjacente no sistema de controle dos batimentos

cardiacos, ou seja, a luminosidade esta diretamente associada a mudanca de multifractalidade.
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A maneira de como os dados do bicho-preguica foram coletados nos levaram ao
desenvolvimento de novos métodos: 0 Smooth MF-DFA e o Pulsed Series MF-DFA, que séo
modificacbes do MF-DFA convencional. O primeiro partiu de uma tentativa de se obter
resultados significativamente mais precisos, e 0 segundo, devido as séries curtas que nao
tinham pontos suficientes para uma analise convencional, porém tinham intervalos regulares e
pareciam muito com pulsos de pwm.

O metodo Pulsed Series MF-DFA foi testado com a binomial multifractal submetida
as mesmas condicOes dos dados de preguica e teve resultados muito bons comparados com a
aplicacdo de MF-DFA para a série ininterrupta. Em seguida, foi testado com dados de
interbatimentos cardiacos de duas pessoas que apresentavam arritmia e foram medicadas,
sendo extraido os ECG’s dessas pessoas antes a ap6s medicacdo, onde aplicamos MF-DFA
convencional e em seguida pulsamos a série como a série de preguica, € comprovamos que 0
método foi bem coerente quando se compararam os resultados, ou seja, 0 paciente que
praticamente néo teve alteracdes em seu espectro de singularidade (e047) manteve o resultado
qguando aplicamos 0 método a suas séries pulsadas. Um segundo paciente (e033) apresentou
diferengas bastante perceptiveis nos dois momentos (pré e pds medicacdo). No entanto, a
aplicacdo a série pulsada mostrou que para os casos onde hd mudangas bruscas e grandes de
inclinacdes das fungdes de flutuacdes, fazendo com que o expoente de Hurst se aproxime de
zero, ha grandes possibilidades de se cometer erros quanto as interpretacfes, sendo necessario
entdo, para uma analise mais correta, a aplicacdo do MF-DFA modificado para a soma dupla
proposta na técnica. No entanto deve-se aplicar MF-DFA de ordem 2 para eliminar as
tendéncias quadraticas artificiais criadas pela soma dupla. Porém, a técnica apresentou
coeréncia quando, mesmo com toda a distor¢do, mostrou que existem diferencas entre os dois
momentos do paciente.

Esses experimentos nos deram suporte argumental para aplicarmos a técnica aos dados
do bicho preguica (Bradypus variegatus), ja que sdo dados similares, isto é, interbatimentos
cardiacos. Procuramos saber se 0s regimes claro-escuro causavam alteracfes no sistema de
controle autondmico cardiaco do bicho preguica, ou se simplesmente causavam tendéncias. A
resposta é que houve uma diferenga significativa de cerca de 20% entre os dois momentos
(claro-escuro), o que pode estar associado ao comportamento do animal mais evidente no
periodo claro a resposta barorreflexa apresentada por esses animais.

Este trabalho abre perspectivas para:
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Testes de confiabilidade de aplicacdo de MF-DFA a séries pulsadas, ou seja,
PS-MF-DFA, com uma varredura para diferentes duty cycles, periodos e
tamanhos de séries, podendo ter um grau de confianca nos resultados de acordo
com estes parametros.

Formulacéo teorica do PS-MF-DFA.

Comparacdo dos resultados de animais com humanos que tém baixa atividade
motora, como astronautas, tetraplégicos, pacientes em coma, ou demais casos
que podem ser indicados por especialistas na area.

Se bem caracterizados estados de normalidade com espectros de
singularidades, relacionando sexo, idade, entre outros, pode-se implementar em
hardware os métodos aqui trabalhados para diagnosticos imediato e até

prognosticos de doencas.
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8. Conclusoes

As principais conclus@es da analise apresentada ao longo desta dissertagcdo séo:

e A concatenacgdo das séries pulsadas foram adequadas para a aplicacdo do método MF-
DFA, uma vez que os testes com humanos portadores de arritmias mostrou coeréncia
quanto a igualdade entre os espectros.

e A técnica de concatenar séries pequenas pode apresentar distorcbes para séries
fortemente anticorrelacionadas, caso em que o método pode sofrer modificacdes para
se adequar a esse tipo de situacao.

e O bicho preguica apresentou diferencas de multifractalidade nos periodos claro e
escuro, apresentando reducdo do espectro de singularidade quando parte do periodo
claro para o escuro. Apesar do método ndo explicar variabilidade da FC devido a
atividade motora do animal, este resultado estd de acordo com os resultados
encontrados por Duarte, D. P. F. [19] quanto a variabilidade da FC em relacédo

periodos claro e escuro.
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